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Machine Learning

Es un método de andlisis de datos que automatiza la
constfruccion de modelos analiticos. Es una rama de
la inteligencia arfificial basada en la idea de que los
sistemas pueden aprender de datos, identificar
pafrones y tomar decisiones con minima
infervencion humana.

La herramienta mas utilizada para trabajar la
modelizacion es a fravés del lenguagje R y

de su IDE RStudio Desktop. (

https://www.r-project.org/ R

https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/

Para los ejemplos he utilizado IDE RStudio Cloud
(Web)- eStudio Cloud

Si queréis utilizar Visual Studio .NET tenéis que bajaros
estas tools. https://visualstudio.microsoft.com/es/vs/features/rtvs/

Extracto del curso Desafio Machine Learning de
Isaac Gonzalez.
https://datascienced4business.com/ 53 D54B

El proyecto se basa en andlisis predictivo a través de un input de
datos (.CSV) de funcionamiento de una mdquina para predecir
posibles fallos (variable target Failure)
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Machine Learning

Datos estadisticos con la funcion skim(data)

> skim(df)

Skim summary statistics
n obs: 8780
n variables: 28

— Variable type:factor

variable missing complete

Failure 8 8780 878@
Measure2 e 8780 878@
Measure3 e 8780 878@
Operator e 8780 878@

n n_unique

2
4
3
8 Ope:

top_counts ordered

No: 8699, Yes: 81, MA: @ FALSE

2: 2247, @: 2227, 1: 2166, 3: 2148 FALSE
@: 2931, 1: 2928, 2: 2921, NA: @ FALSE
195@, Ope: 976, Ope: 976, Ope: 976 FALSE

— Variable type:integer

variable missing complete
2738
8786

Hours.Since.Previous.Failure
Humidity
Measurel

Measurel@®
Measurell
Measurel2
Measurell
Measureld
Measurels
Measured
Measures
Measureb
Measure?
Measured
Measure?d
Temperature
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Video muy interesante de las librerias mdas comunes y Utiles en R:
https://youtu.be/hY34j6_fvvg
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Andlisis exploratorio de datos (EDA) - plots

Failure

Measure2

No Yes Variables
8699 81 1 factor
8,9% -
Measured Operator
@ Plot Zoom - Google Chrome o X
be317fc7id0/graphics/plot_ idth=1200&height=74 le=1

Humidity

Measure

[ rstudio.cloud/3bb2eef3a3d9477:
Hours.Since Previous.Failure
Measure11
'
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Measure12

Measure13 Measure 14
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§ Measure 15 Measured Measures Measureé
| n te ge r Measure? Measured Measured Temperature
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Machine Learnin Hodelzacion

g Prediccion de la variable target (Failure) en base al resto
Previo a la construccion de un 4. modelo T e
predictivo y su 5. evaluacion, realizaremos "1 Hemperacure: wortsiey “operor:
> 1. muestreo, 2. calidad de datos y 3. )
preparacion de variables [como [12] [hessurete: “Heasurelt” “Heasure12”
metodologia recomendadal]: e ref et st indes. Larget)

» formula

Failure ~ Temperature + Humidity + Operator + Measurel + Measurel +
Measure3 + Measured + MeasureS + Measured + Measure? + Measureg +
Measure? + Measureld® + Measurell + Measurel? + Measurel3 +
Measureld + Mzasurel5 + Hours.Since.Previous.Failure

- Revision de la calidad de los datos

- Eliminacion de valores atipicos =~

- Es posible que se tenga gue hacer Modelizacion con REGRESION LOGISTICA para predecir el
9 g 9gd g
TI'CI nsformoaon de VCII’ICI bles resultado de una variable dicotdmica o binaria o booleana:

Failure. Adopta 2 valores: 0 6 1, es decir, fallo o no fallo.
Se balancea la variable farget “Failure
para conseguir al menos un 10% de

R )
»> rl <- glm{formula,df red,family=binomial{link="logit'))

> summary(rl) #Vemos el resultado

Call:

peﬂeTrOClOﬂ del Sl (YeS) UTI|IZCIﬂdO glm{formula = formula, family = binomial({link = "logit™), data = df_red)
Inframuestreo, antes era casi 1%. Deviance Residuals:
Min 10  Median 30 Max

-1.1568 -@.2149 -8.8992 -8.838%5  3.6879
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Modelizacion. Enfrenamiento Modelizacion. Entrenamiento

Resultados de coeficientes. Variables significativas o relevantes Eliminamos el resto de variables y volvemos a rehacer el modelo.

AaR4A2811 Number of Fisher Scoring iterations: 7

eee3sliel
eae41612
28841692
28838442
28838772
28048263
aa133218

281
488
788
871
497
122
871
735

-8454
-1368
L4787
.9431
.6192
.262@
-3837

Measureld
Measurell
Measurel2
Measurell .eeal121as8
Measureld .8e843486
Measurels 8.80835873
Hours.Since.Previous.Failure -@.08239746

.@@esal68
80022488
.e@pa2978

Finalmente aplicamos la prediccion de nuestro modelo ya
enfrenado a los datos (scoring). Damos como fallo > 80%
probabilidad prediccion y > 60%.

e
a
a
a
a
g
-8.88885653
a
-8
-
a
a

para poder predecir el resultado (tienen * o ***), es decir, > indep fin o . , y
o . . [1] "Temparature"” "Humidity Measured Ap|ICC1CIOﬂ del mOde|O a
Temperatute, Humidity y Measure? - variables predictoras. e i formta.df T FanT1y-binomsal (1inke logiey) :
Coefficients: > summary(rl) #Vemos el resultado vdarios dOTOS. |HCI’emeﬂTO
(intarcept) v R W de 10 ° de la temperatura
nterce - . . -1. . - . - . . . " P _

Leml?gr_‘:tu'"e gg;ggﬁg’?g ggggggégg é?;ﬁ ggggggg?igg glm{formula formula, family = binomial({link logit"), data = df_red) de 500 O 600 hOC@ que |O
LUMidity -k, . -3, . D ] R. iduals:
OperatorOperator2 -0.91538394 ©.72204548 -1.268 @.20849 e“;Qﬁe s :g ® Median 10 Max prOb, de fCI”O TT de| 24%
OperatorOperator3 -8.67780183 @.76484586 -08.887 @.3758 -1.2852 -9.2404 -B.1286 -8.8511 3.4447 .
OperatorOperatord -3.60106204  ©.82473872 -6.738 9.4655 al 98 % pero Sl la
OperatorOperators -8.79578221  @.93631772 -68.858 9.3954 Coefficients:
OperatorOperators -1.63339169  ©.85778823 -1.265 0.2283 Estimate Std. Error z value Pr(>|z]) humedad sube al 70% la
OperatorOperator? -8.58560252  ©.77928714 -8.649 @.5164 (Intarcept) -18.0131814  7.2533423 -1.505 8.1324
OperatorOperators -0.42556375 ©.93014819 -0.453 9.6473 Temperature  ©.5061813 ©.8889842 6.256 0.000000080306 *** prOb. de fallo ll al 11%.
Measurel 8.00011293  @.8@937733 .29% 8.7647 Humidity -9.3820266  ©.0467537 -6.460 0.00020000Q185 ***
Measure2l -8.95334203  9.64034832 .463 8.1421 Measured -6.6088612  ©.060@3766 -2.287 8.6222 " Variable  Coeficiente Datol Dato? Dato3
Measure22 -8.64051086  @.60010087 .882 @.2792 = intercept) | -10,9131014 B 1 1
Measure23 -6.95@55354  @.58716682 619 8.1055 Signif. codes: @ “***’ @.eel **’ 8.1 *’ @.85 ‘.7 8.1 * ' 1 ( P .
Measure3l @.35858856  8.53570618 660 @.5833 . i . ) <</C) Temperature  0,5061013 30 60 60
Measure32 .2619563@  ©.53436315 499 9.6240 (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1) <<§'\ Humidity ~ -0,3020266 50 50 70
Measured .88026171  @.80048717 643 @.5204 . i
Measures .PBE13682  0.808P30523 344 8.7388 _hdluli gev:}ancef 519.52 on 776 gegr'ees o; ;r‘eegom Q\O Measured 0,0008612 500' 500' 500
Maasures .eBB36137 0.06830157 923 0.3562 jl;!;gl gis 7EV13I"ICE. 285.78 on 773 2greaes o resdom Q, —1,14' 3,92'—2,12
Measure? .08013008  @.800408347 325 @.7455 : : C X %PROB. | 24,23 98,06 10,72
Measures .08943867 _ ©.80042325 a3s 2.3007

. )

a. a

a. a

a. a

a. a

a. a

a. a

a. a.

a.
a.
a.
a.
a.
a.
1.
-2.
1.
a.
a.
a.
1.
a.
1.

Signif. codes: @ ©***2 §.@81 **’ B.B1 *’ .65 ¢.° @.1 ¢ 1 » dffscoring <- predict(rl,df,type="response')

» #Como la penetracidn inicial era del 1%, vamos a poner un punto de corte muy alto, por ejemplo por encima del 88%

(Dispersion paramster for binomial family taken to be 1) > df$prediccion <- ifelse(df$scoring > 8.8,1,8)

> table(df$prediccion) > #Vamos a ver qué pasa si bajamos la decisian al 68%
Null deviance: 519.53 on 776 degrees of freedom > dffprediccion <- ifelse(df%scoring » 8.6,1,8)
Residual deviance: 186.25 on 748 degrees of fresdom e 1 » table(df$prediccion,df$Failurse)
AIC: 244.25 37|28 52
HNumber of Fisher Scoring iterations: 7 4 1 No Yes T
@ Beg7 24
1 12 57
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Evaluacion del modelo

Se comprueba el modelo o prediccion con los datfos reales de fallo
en base al criterio del scoring del 80% y del 60%. (se utiliza como
indicador la matriz de confusion)

> table(df$prediccion,df$Failura) > table(df$prediccion,df$Failure)

Resumen

- Caso del mundo industrial. Prediccion de mantenimientos
preventivos (antes del fallo).

- Modelizar y entrenar el modelo para sacar los coeficientes
(pesos) de cada variable predictora para obtener el target.

No  Yes Mo  Yes

5 e 8 3698 EL:] 8 BoBY 24 Donde:
P red ICCloNn 1 1 z1 1 12 57 'VP: Verdaderos Positivos
> | > FP: Falsos Positivos
FN: Falsos Negativos

. WVN: Verdaderos Negativos
Realidad

Cuando realidad y modelo (prediccion) coinciden se considera un
acierto (VP + VN = 8749) y sino un error (FP + FN = 31).

Esto significa que la prediccion de no fallo IQCIJ\] en la realidad hay 8698
muestras que no son fallos (VN) y 30 que si (FN).

- Poner en produccioéon (C#, SCADA, etc.) aplicando en este caso
las  formulas de regresion logistica, pasdndolo a una
probabilidad (p-%) y generando una alarma si supera el umbral
predefinido o % de probabilidad de fallo.

=

Esto significa que la prediccion de fallo FU) en la realidad hay 51
muestras que si son fallos (VP) y 1 que no (FP).

lﬂg(—p) =&+,§1.Xl+,ég.3'fg +f - # B Xy

Segun el valor de corte 80% o mas permisivo (bajando a 60%)
cambian los datos, 0 me dejo fallos y no los predigo o predigo fallos
gue no son. Ese criterio tiene una ciencia detras.

o
Ln

Ct-l—[ﬁl.x]_ +ﬁ2x2+"'+ﬁpxp
1 + gxtH Xy +52 X4+ 3pXp

Ademds se IPueden sacar_los indicadores opuestos como_ son:
Precision > VP/ (VP+FP) = 98,07% y Cobertura >VP / (VP+FN) = 62,96%.

Recomiendo leer el libro “Big Data para CEOs % Directores de
Marketing” de Isaac Gonzalez para enfender fodos estfos conceptos.

6 -4 -2 o0 2 4 6
https://es.wikipedia.org/wiki/Regresion_logistica
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Andlisis de datos de Discovery y generacion de insights

Data Science

Video sobre Andlisis con Data Science y R de lo que
Google sabe sobre fi (Isaac Gonzdlez). Puedes ver

todo el ejercicio y replicarlo con tus propios datos en Cantidad de muestras de media por dia y por hora (muestras cada 3 min.)
hﬂ'pS//YOUTUbe/BSCUFXOJOZQ » df %>% group_by(fecha) #»% summarise(conteo
# A tibble: 1 x 1

A través de un fichero de entrada JSON del historial de ubicaciones — media

Rango de fechas de las medidas

> summary (df$fecha)
Min. 1st Qu. Madian Mean 3rd Qu. Max.
"2e814-11-19" "2814-12-18" "2814-12-14" "2@815-82-85" "2814-12-17" "2818-87-21"

ni) ) %% summarise(media = mean{conteo))

e e e . . <dbl>
de Google. De inicio 10.366 registros con 9 variables. Tras hacer ey
varias tfransformaciones 14 variables. > df %>% group_by(fecha) %>% summarise(conteo = n()) %> summarise(media = mean(conteo)) / 24
> glimpse(df) media
Observations: 18,366 1 17.99653
Variables: 9
$ timestampMs <chr» "1416381188595", "1416381264348", "1415381327324", "1416381388765", "1416381447..
$ latitudeE? <int» 413956688, 413957582, 413851955, 4130210@3, 413020030, 413954096, 413954896, 41.. Q1A 1T A i i <
$ longitudeE7 <int»> 21938919, 21939394, 21933333, 21975261, 22833423, 21935327, 21935327, 21935327,.. PreCISIOH pOS|C|on MelenO error es 37 m y el 75% de |OS medldos 5] m.
$ accuracy <int» 27, 55, 29, 37, 58, 588, 588, 588, 588, 4, 4, 588, 588, 583, 533, 588, 588, 583..
$ activity <list> [<data.frame[l x 2]», NULL, <data.frame[l x 2]>, WULL, NULL, <data.frame[l x 2.. p summar‘}r(d-ﬁiaccur‘acy}
$ velocity <int> NA, NA, MA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA,.. . A
$ heading <int> NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA., NA, NA, NA, NA, MA, NA. HA, NA, MA, NA, NA,.. Min. 1st Qu. Madian Mean 3rd Qu. Max.
$ altitude <int> NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, MA, NA, NA, MA, NA, NA, NA, NA,.. 3.8 5.8 37.8 282 .3 1.8 3177.@
$ verticalAccuracy <int> MA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, MA, NA, MA, MNA, MA, MA, MA, MA, NA, NA,.
>
S— Distintas actividades realizadas (segun algoritmo de Google)
b i : P
Saﬁ:ﬁz;?";, 18,366 > count(df, act.actividad, sort = T)
$ accuracy <int> 27, 55, 20, 37, 58, 588, 588, 588, 588, 4, 4, 588, 588, 538, 538, 588, 538, 538, 5883, 588, 588, 588, 588, 5&. A - # A tibble: 8 x 2
$ velocity <int> NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, .. » distinct(df, act.actividad) act.actividad n
$ heading <int> NA, NA, HA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, MA, MA, NA, MA, NA, NA, MA, NA, NA, NA, MA, NA, NA, NA, HA, NA, NA, NA, .. act.actividad .
$ altitude <int> NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, MA, MA, NA, MA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, MA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, .. 1 STILL <fets tnt>
$ verticalAccuracy <int> NA, MNA, MA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, MA, MA, MA, MA, MA, NA, NA, NA, NA, MA, MA, MA, MA, MNA, NA, NA, NA, NA, .. 2 MULL 1 NULL 4236
$ time <dttm> 2014-11-19 @7:13:08, 2014-11-18 07:14:24, 2014-11-1% ©7:15:27, 2014-11-19 87:16:28, 2014-11-19 87:17:27, 20.. 3 IN VEMICLE 2 STILL 4136
$ fecha <date> 2014-11-19, 2614-11-19, 2014-11-19, 2014-11-19, 2814-11-19, 2014-11-19, 2014-11-19, 2614-11-19, 2014-11-19,.. - 3 T1LTTHG a0
$ hora <chrs "7:13%, "NAINA", "7:157, "NAINA", "HAINA", "7:18", "NANA", "7:2@", "NAINA", "7:22", "NANA", "NA:NA", "7:25.. 4 ON_FOOT
$ latitud <dbl> 41.39567, 41.39575, 41.3952@, 41.3921@, 41.30200, 41.309541, 41.39541, 41.39541, 41.30541, 41.44428, 41.44044. 5 UNKNOWN 4 IN_VEHICLE 4867
$ longitud <dbl> 2.193892, 2.193939, 2.193333, 2.197526, 2.203342, 2.193533, 2.103533, 2.193533, 2.193533, 2.205538, 2.198340.. 6 TILTING S UNKNOWN 372
$ act.time <dttm> 2014-11-19 87:13:17, NA, 2014-11-19 87:15:38, NA, NA, 2014-11-19 07:18:46, NA, 2014-11-19 87:20:45, NA, 201.
$ act.fecha <dote> 2014-11-19, NA, 2014-11-19, NA, NA, 2014-11-19, NA, 2014-11-19, NA, 2014-11-19, NA, NA, 2014-11-19, NA, NA,.. 7 EXITING VEHICLE & On_FoOT 328
$ act.dia.semana <ord> Wednesday, MA, Wednesday, NA, NA, Wednesday, NA, Wednesday, NA, Wednesday, NA, NA, Wednesday, MNA, NA, Wednes.. 8 ON_BICYCLE 7 ON_BICVCLE 67
$ act.actividad  <fct> STILL, NULL, STILL, NULL, NULL, IN_VEHICLE, NULL, IN_VEMICLE, NULL, IN_VEMICLE, NULL, NULL, IN_VEHICLE, NULL. 8 EXITING_VEHICLE 18




Andlisis de datos de Discovery y generacién de insights

Actividades por dia de la semana:

df %%
filter((!is.na(act.actividad)) & (!is.na(act.dia.semana))) #%>%

ggplot(aes(act.dia.semana)) +
geom_bar() +
facet_wrap(~act.actividad, scales =

Plots  Packages Help Viewer

A Zoom | -ZExport~ |Q | &

‘free') + theme_bw()

-

=0

“3- Publish -

EXITING_VEHICLE

IN_VEHICLE

ON_BICYCLE

Mo r;dafueédﬂﬁed nlesﬂ'mp rlsdayFriéayGatu.rdaﬁu nlday

Mo r;daﬂ'ueédﬂ!pd n:asdaw r.sdafriiliayﬁatulrdaﬁu n'dayr

Mo r;daiueéd&ﬁed nlesﬂ'aw r.sdayFritljaySatL;rdaﬁu nldayr

ON_FOOT

STILL

TILTING

04

Mo r;dafueédﬂﬁed nlesﬂ'mp rlsdayFriéayGatu.rdaﬁu nlday

UNKNCOWN

Mo r;dafueédﬂﬁed nlesﬂ'mp rlsdayFriéayGatu.rdaﬁu nlday

Mo r;daﬂ'ueédﬂ!pd n:asdaw r.sdafriiliayﬁatulrdaﬁu n'dayr

act.dia.semana

Mo r;daiueéd&ﬁed nlesﬂ'aw r.sdayFritljaySatL;rdaﬁu nldayr

Andlisis de datos de Discovery y generacion de insights

Actividades por hora del dia:

df #>%

filter((!is.na(act.actividad)) & (!is.na(act.hora))) %>%

b
+

+ ggplot({aes(act.hora)) +
+ coord_cartesian(xlim = c(8,24)) +
+ geom_bar() +

+

b

facet_wrap(~act.actividad, scales =

"fres') +

theme_bw()

-

5

5

Files Plots Packages Help Viewer =
< | B Zoom | -ZExport~ O | § <5, Publish ~
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Andlisis de datos de Discovery y generacién de insights Resumen

Geolocalizacion de los puntos en un mapa. Existen otras
maneras de representacion con los mapas de Google a fraves
de su API.

< max(dfﬁlatitud) - min(df$latitud)
<- max(df$longitud) - min{df$longitud)

L € D e - Horarios, actividades, localizaciones.

left = (df$1 ngitud) - B 1* anchura

- Caso de uso sobre lo que Google sabe sobre mi.

right = max(df$longitud) + 8.1 * anchura)

e B st s, oot 5 wepps - o i) - Ejercicio analizado con la potente herramienta R.

- Con todos estos datos, Google puede cruzarlos
]~ con indicadores de puntos de interés para sacar

conclusiones sobre tus gustos, aficiones, tiendas,
publicidad, etc.

- Ejemplo muy bueno y muy interesante por el tipo

»\Emh Republlcf =

M\,}A’::Emjf:g;g de informacion personal analizada y todas las

2‘""““" m:/ interpretaciones que uno puede hacerse asi
N mismo.




-‘K\ |I .'II/

Como dominar en 5 semanas

Jig Data

Para CEOs y Directores
de Marketing

Por fin explicado para que se entienda, de forma,
prictica y sin palabras vacias

ISAAC GONZALEZ DIAZ

Recursos
« R

https://www.r-project.org/

« Formacidén en ML / Data Scientist

https://datascience4business.com/

« Regresion logistica

https://es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n_log%C3%ADstica
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Linked [[}}

https://www.linkedin.com/in/ricardo-moraleda-gareta-9421099
https://www.linkedin.com/company/gdo-electric1996/
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